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摘    要    行星齿轮箱在运行过程中由于齿轮间的相互作用会产生强噪声，导致行星轴承的故障特征被完全淹没在背景噪声

中并难以提取，从而使得行星轴承故障分类的准确率较低.  本文提出一种自适应动模式分解 (ADMD)和遗传算法优化支持

向量机 (GA-SVM)的行星轴承故障分类方法.  首先，针对传统动模式分解 (DMD)中截断秩无法准确选取的问题，定义了一种

新的适应度函数，并采用改进的蚱蜢优化算法 (IGOA)自适应选取最优截断秩，进而实现对原始振动信号的降噪处理.  然后

对处理后的信号计算其归一化后的复合精细多尺度离散熵 (IRCMDE)并构成特征矩阵.  最后采用遗传算法优化支持向量机，

构建 GA-SVM分类模型，并将其应用到行星轴承故障诊断中.  利用行星齿轮箱中行星轴承故障数据验证了此方法的有效性

和实用性，最终分类结果为 96.43%，表明了该方法可以准确识别出行星轴承的故障类型.
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ABSTRACT    Recently,  planetary  gearboxes  have  been  widely  used  in  helicopters,  heavy trucks,  ships,  and  other  large  and  complex

mechanical  equipment  because  of  their  smooth  transmission  characteristics,  small  volume,  and  large  reduction  ratio.  The  planetary

bearing, which plays a supporting role in the planetary gearbox, usually works in a worse environment but suffers from low speed and

heavy load for a long time. Additionally, because of the strong noise generated by the interaction between gears during the operation of

the planetary gearbox, the fault characteristics of planetary bearings are completely submerged in the background noise and are difficult

to  extract,  which  complicates  classifying  planetary-bearing  faults  accurately.  Therefore,  to  effectively  remove  noise  information  from

planetary-bearing  signals,  accurately  extract  fault  information,  and  classify  the  fault  types  of  planetary  bearings,  an  adaptive  dynamic

mode decomposition (ADMD) and genetic algorithm and support vector machine (GA-SVM) with application to the fault classification

of planetary bearing is proposed in this paper. The hard threshold selection of the traditional truncated rank cannot effectively process the

time-domain  vibration  signals  using  the  dynamic  mode  decomposition  (DMD)  method.  Hence,  this  paper  proposes  improved

grasshopper  optimization algorithm (IGOA) to optimize the grasshopper  optimization algorithm (GOA) by using dynamic weight  and 
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avoid the linear gradient mechanism, which cannot fully use the entire iterative process. Furthermore, IGOA can perform a global search

to achieve the adaptive optimal parameter selection of the truncated rank. Besides, a new fitness function is defined that can effectively

process the original time-domain signals. The traditional refined composite multiscale discrete entropy (RCMDE) is relatively dispersed,

and it cannot characterize the features hidden in the signal better. Therefore, we normalize the RCMDE, forming the improved refined

composite  multiscale  discrete  entropy  (IRCMDE).  Then,  the  IRCMDE  is  calculated  for  the  denoised  signal,  and  a  feature  matrix  is

constructed to better mine the hidden features in the signal. Finally, GA is used to optimize the key parameters C and g of the SVM. The

GA-SVM classification  model  is  also  constructed  and  applied  to  the  bearing  fault  classification  of  the  planetary  gearbox,  which  can

avoid the  overfitting phenomenon in  the  training process  and provide better  generalization performance.  Taking the  planetary-bearing

fault  data  in  the  planetary  gearbox  of  Nanchang  Hangkong  University  as  the  research  object,  the  validity  and  practicability  of  the

proposed method are verified,  and the final  classification result  of  the inner ring fault,  outer  ring fault,  rolling body fault,  and normal

condition  is  96.43%.  In  addition,  this  method  can  more  accurately  identify  the  fault  types  of  planetary  bearings  and  has  better

generalization  ability  than  the  empirical  mode  decomposition  (EMD)  signal  processing  method  and  the  convolutional  neural  network

(CNN) classification method.

KEY  WORDS    dynamic  mode  decomposition； support  vector  machine； grasshopper  optimization  algorithm； refined  composite

multiscale discrete entropy；planetary bearing；fault classification

 

行星齿轮箱具有传动平稳、体积小、减速比大

等特点，近年来已在直升机、重型卡车、船舰等大

型复杂机械设备中得到广泛应用[1].  行星轴承在行

星齿轮箱中起支撑作用，其运行工况环境比较恶

劣且长期受到低速重载的作用，往往会导致行星

轴承出现各种故障，给工业生产以及人员安全带

来严重威胁 [2].  因此，对行星轴承故障诊断的研究

将十分必要.
行星齿轮箱因自身结构特点以及工况影响，

使行星轴承信号中所包含的特征信息被淹没在背

景噪声中，这给行星轴承信号特征的有效提取带

来严峻的挑战.  针对信号处理，常用的方法主要有

小波变换 (Wave transforms, WT)[3]、经验模式分解

(Empirical mode decomposition, EMD)[4] 以及变分模

态分解 (Variational mode decomposition, VMD)[5] 等 .
其中，WT的结果依赖小波基函数和分解层的选择

和设定，对最终的结果影响较大，不具有自适应

性，只能反应某一固定频带内的信号[6].   EMD没有

严格的公式推导，可能会造成过估计模式的数量，

并且 EMD在对故障信号的分解过程中易产生模

态混叠现象，对信号特征的提取产生不利影响 [7].
VMD在处理过程中也会发生模态混叠现象，同

时，VMD的分量数目需要人为确定[8].
动模式分解 (Dynamic mode decomposition, DMD)

是一种基于降阶算法和模式分解理论的无方程

Koopman频率分析技术，能够将复杂流场分解为

一系列简单的低秩形式，从而精确提取动态系统

的时空特征 [9–10].   DMD结合了空间降维和本征正

交分解的优点，可以将信号分解为一系列非正交

单一频率模式，其中每个模式对应于原始信号的

低秩成分或稀疏成分 [11].  同时，DMD对处理非线

性非平稳信号具有优良的性能，可以有效的表征

故障特征[12].  此外，还可以避免 EMD和 VMD中所

存在的模态混叠问题，并且可以克服 WT仅反映

某一固定频带内信号的缺陷.
熵通常被用来描述一个系统或者分布的不确

定性，熵值越大，系统越混乱，不确定性越大[13].  近
年来，为了表征信号的复杂程度，信息熵理论不断

发展，近似熵 (Approximate entropy, AE)[14]、样本熵

(Sample  entropy,  SampEn)[15] 和排列熵 (Permutation
entropy, PE)[16] 等在非线性信号特征提取方面的应

用研究中取得了一定的成就.  但是，近似熵对于复

杂度低的信号区分不明显 [17]；样本熵计算慢，实时

性差，且相似性度量易发生突变 [18]；排列熵虽然概

念简单计算速度快，但没有考虑振幅的平均值和

振幅之间的差异 [19].   2016年，Rostaghi和 Azami[20]

提出了一种新的不规则衡量指标—离散熵 .  离
散熵计算速度快且考虑了幅值间关系，在一定程

度上解决了其他熵存在的缺陷.  上述熵均是基于

时间序列的单一尺度分析方法，为了进一步挖掘

信号中隐藏的信息，Azami[21] 提出了精细复合多尺度

离散熵（Refined composite multi-scale discrete entropy,
RCMDE），其多尺度过程稳定性好，特征提取效果

优于其他多尺度方法.
针对滚动轴承的故障识别，主要的方法有决

策树 (Decision tree, DT)[22]、BP神经网络 [23]、支持

向量机 (Support vector machine, SVM)[24] 等.  其中，DT
原理简单、可解释性强，但其使用范围有限，泛化
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能力较差，且受主观影响较大；BP神经网络对训

练样本量的需求较大并在很大程度取决于特征提

取的质量；SVM算法原理简单，有优秀的泛化能

力，但 SVM对分类效果参数的选择较为敏感.
基于上述分析，本文提出了一种自适应动模式

分解 (Adaptive dynamic mode decomposition, ADMD)
和遗传算法优化支持向量机 (GA-SVM)的行星轴

承故障分类方法，通过改进蚱蜢优化算法 (Imp-
roved  grasshopper  optimization  algorithm,  IGOA)自
适应选取 DMD的截断秩，对处理后的信号计算其

归一化后的 RCMDE值并构建特征矩阵 .  然后将

特征矩阵输入到 GA-SVM中实现行星轴承的故障

分类.  最后，采用行星齿轮箱行星故障轴承实测数

据验证了该方法的有效性.

 1    自适应动模式分解

 1.1    动模式分解

S

X Y S = [X1,X2, · · · ,Xi, · · · ,
Xn] Xi ∈ Rm×1 S ∈ Rm×n

DMD是一种将信号分解为动态模式的时空

分解方法，是一种基于降阶算法和模式分解理论

的无方程 Koopman频率分析技术.   DMD的主要思

想为将传感器采集到的振动信号 在时域上分成

两个连续的矩阵 和 .  其中，

， ，

X = [X1X2 · · ·Xn−1]，Y = [X2X3 · · ·Xn]，X,Y ∈ Rm×(n−1)

（1）

A
X Y

A

寻找一个最优的局部线性逼近算子 实现从

到 的映射 .  当数据呈现非线性时，比如轴承振

动信号， 可以近似表示其内在的动力学特征.
Y = AX （2）

计算误差满足最小化 F 范数.

A = argmin
A
∥Y− A ·X∥2F （3）

A A由此得到的 和 是相似矩阵.
DMD算法的关键步骤如下：

X(1) 对矩阵 进行奇异值分解得到

X ≈ UΣV∗ （4）

U V
U V

∑
r ∈ Rr×r

r

式中，*表示共轭转置， 、 表示分解得到的左右

特征向量.  其中， 和 的列向量是正交的，

包含 个非零特征值，成对角分布.
r(2) 选取最佳截断秩 ，将式（2）右乘（4）的逆，

得到

A = YVrΣ
−1
r U∗r （5）

S A
A

由于 是高维数据，故 的数据量非常大，将其

投影到 r 阶特征向量中，得到相似矩阵 .

A = U∗r AUr = U∗r YVrΣ
−1
r （6）

A ∈ Rr×r A A A
A

式中 .  由于 是 的相似矩阵，因此 的特

征向量和特征值与 的特征向量和特征值一致.
A(3) 对 进行特征值分解

A =WΛW−1 （7）

W = [ω1,ω2, · · · ,ωr] ∈ Rr×r A
Λ = diag([λ1,λ2, · · · ,λr]) ∈ Rr×r

式中， 为 的特征向量，

为对角阵.
(4) 计算动模式

A
A A

得到 后就可以得到信号的演变特征，则原始

算子 的第 i 阶特征向量可由 的特征向量近似代替.

ϕi = YViΣ
−1
i Wi （8）

r

式（8）一般被称为精确动模式分解，它由特征

值和特征向量的低秩矩阵逼近得到.  动模式分解

的重构矩阵通过 阶特征向量求和得到.
XDMD = Σ

r
i=1ϕi exp(λi∆t)bi =Φexp(Ωt)b （9）

∆t t Φ

ϕi Ω = diag
(
λ j
)

A λ j b =ΦΓX1

Γ

式中， 表示采样时间间隔； 是采样时间； 是动

模式分解的特征向量 组成的矩阵； 是

的特征值 组成的对角阵； 表示所有模

式的幅值，其中 表示广义逆.
由于 DMD的分解效果很大程度依赖截断秩

的选取，而传统硬阈值的截断秩选取方式主要依

赖人为选取，并且达不到最佳效果.  对此，本文提出

采用 IGOA实现 DMD截断秩的自适应选取.
 1.2    改进的蚱蜢优化算法

蚱蜢优化算法 (Grasshopper optimization algori-
thm, GOA)算法的灵感来自于蚱蜢的觅食行为 [25] .
蚱蜢的生活史分为幼虫期和成虫期两大阶段 .  幼
虫期蚱蜢的显著特征是移动缓慢，而更大的和随

意的移动是成年期蚱蜢至关重要的属性 [26].  在数

学上，蚱蜢的群集行为模型为

Xi = S i+Gi+Ai （10）

Xi i S i

Gi i Ai

式中， 表示第 只蚱蜢的位置， 表示蚱蜢之间的

相互作用， 表示第 只蚱蜢的重力， 表示所受风

力的影响.
S i式 (10)中 的表达式为

S i =

N∑
j=1, j,i

s
(
wi j
)
ŵi j （11）

wi j =
∣∣∣x j− xi

∣∣∣ i j

ŵi j i j s

式中， 是第 个和第 个蚱蜢之间的距

离， 表示第 个和第 个蚱蜢之间的单位向量， 表

示蝗虫的相互影响力，计算式为

s (w) = f e
w
l − e−w （12）

f l 。式中， 为吸引力常数， 为吸引长度尺度

Gi式 (10)中 的表达式为

Gi = −ρêρ （13）
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ρ êρ式中， 代表引力常数， 为指向地心的单位矢量.
Ai的计算公式为

Ai = εêw （14）

ε êw式中， 表示漂移常数， 为风向的单位矢量.
S i Gi Ai将 ， 和 的表达式代入式 (10)，可以得到

Xi = c1

 N∑
j=1, j,i

c2
ub− lb

2
s
(∣∣∣x j− xi

∣∣∣) x j− xi

di j

+ T̂ （15）

ub lb T̂

c1 c2

c1 c2

式中，上限和下限分别用 和 表示； 为目标值，

即最佳解； 用来平衡全局和局部寻优能力； 为

舒适区、排斥区和吸引区的收缩系数.   和 被认

为是单个参数，用式 (16)表示.

c = cmax− I
cmax− cmin

N
（16）

I N

cmax cmin

式中， 表示当前迭代的次数， 表示最大迭代次

数， 和 分别表示最大值和最小值.
传统线性递减的参数机制并不能使算法充分

利用整个迭代过程 .  为了提高算法利用率，IGOA
算法中引入了动态权重参数机制，改进后的算法

在搜索过程分为 3个阶段，即前期、中期和后期 .
在早期阶段，目标位置的权重高，使搜索过程可以

快速收敛；在中间阶段，参数保持稳定，在整个空

间内进行搜索；在后期阶段，为了深入挖掘局部最

优解的位置，采用更小的权重参数[27].  动态权重参

数机制的迭代方程为:

Xi = mc

 N∑
j=1, j,i

c
ub− lb

2
s
(∣∣∣x j− xi

∣∣∣) x j− xi

di j

+ T̂ （17）

m

m

式中， 为调整搜索过程的动态权重参数.  根据搜

索过程中 3个阶段的特征，参数 的计算为:

m =


0.5− (0.5−0.1)× iter

0.2×MaxIteration
,

0 < iter ⩽ 0.2×MaxIteration

0.1,0.2×MaxIteration < iter ⩽ 0.8×MaxIteration

0.05,0.8×MaxIteration < iter
（18）

 1.3    适应度函数

在使用 IGOA算法时，需要定义一个适应度函

数来衡量所优化参数的质量，根据目标函数的大

小来确定最优参数.
当轴承发生局部故障时，时域中会出现一个

周期性的脉冲信号，其频谱中会包含有故障频率

及其倍频[28].  因此，特征能量可以用来衡量周期性

冲击.  同时，特征频率的能量值相对大于其他噪声

成分的能量值，且为保证每一次分解后的能量值

不会损失太多，故采用特征能量差来更好的表示

分解效果.
当时域中存在一个周期性脉冲分量时，包络

谱中会出现明显的故障频率及其倍频 [29].  合成峭

度是由包络谱幅值峭度和峭度构成的新指标 .  其
中，峭度是一种评价故障冲击性能的指标，对冲击

信号较为敏感，但忽略了循环平稳性[30].  包络谱幅

值峭度可以用来描述故障冲击的循环平稳性 [31].
二者的结合可以弥补峭度指标不能用来描述周期

平稳性的局限性[32]，即

ESK =

p∑
j=1

∣∣∣∣SE( j)
∣∣∣∣4

 p∑
j=1

∣∣∣∣SE( j)
∣∣∣∣2


2 （19）

EK=ESK ·ku （20）

ku EK ESK

SE p

式中， 、 、 分别表示峭度、合成峭度、包

络谱幅值峭度.   为信号的包络谱； 表示包络谱

的采样点数.  其中，当分解结果中的周期性冲击明

显时，合成峭度值较大，不明显时合成峭度值较小.
因此，本文定义了一个合成包络峭度特征能

量差值比作为自适应指数，即

Function =
EDV
EK ·E （21）

Function EDV

EK E
Function

Function

Function

Function

式中， 表示适应度函数， 表示特征能量

差， 表示合成峭度， 表示特征能量 .  当分解结

果中的周期冲击不明显时， 值较大；当分

解结果中的周期冲击明显时， 值较小 .  因
此，本文可以实现通过监测 的变化来反应

信号分解结果的好坏，当 达到最小值时，

分解结果最优.  从而利用 IGOA算法实现 DMD截

断秩的自适应最优选取，得到信号的最佳分解.
 1.4    改进的精细复合多尺度离散熵

RCMDE是在MDE的基础上改进而来的.  MDE
是对序列进行不同尺度的粗粒化，然后计算其离

散熵值 .  而 RCMDE是先计算每个粗粒化序列离

散模式的概率，再求这些离散模式概率的平均值，

最后根据公式计算RCMDE.  RCMDE的计算步骤为：

u = {u1,u2, ...,uL} L为

u u1

τ

k

(1) 对于原始数据 ， 信号长

度.  在 RCMDE算法中，原信号 从 开始被平均分

成 小段，先求出每小段的平均值，再将每小段的

平均值组成粗粒化序列 .  其中，第 个粗粒化序列

如式 (22)所示.

xτk, j =
1
τ

k+ jτ−1∑
b=k+τ( j−1)

ub，1 ⩽ j ⩽
L
τ
，1 ⩽ k ⩽ τ （22）
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Θ(2) 计算每个粗粒化离散模式 的概率，然后

求出所有离散模式概率的平均值.
xk, j = {x j, j = 1,2, · · · ,

N} y = {y j, j = 1,2, · · · ,N} y j ∈ (0,1) y j

① 利用正态分布函数公式将

映射到 ，其中 ， 的

计算公式为：

y j =
1

σ
√

2π

w x j

−∞
e
[
−(t−µ)2

]/ (
2σ2
)
dt （23）

µ σ式中， 和 分别表示均值和标准差.
y j [1,2, · · · ,c]② 通过线性算法将 映射到 的范围

内，即：

zb
j = R(b · y j+0.5) （24）

zb
j R (∗)

b

式中， 表示时间序列的类数， 是取整运算，

代表类别个数.
m

zm,b
i

③ 计算嵌入维数 和时间延迟组成的嵌入向

量序列 .

zm,b
i =

{
zb

i ,z
b
i+d, · · · ,z

b
i+(m−1)d

}
（25）

Θv0v1,··· ,vm−1 (m−1 = 1,2, · · · ,c)

zb
i = v0,zb

i+d = v1, · · · ,zb
i+(m−1)d = vm−1 zm,b

i

Θv0v1,··· ,vm−1

④ 计算离散模式 .
若 ，则 对应的离

散模式为 .
Θv0v1,··· ,vm−1

P(Θv0v1,··· ,vm−1 )

⑤  计 算 每 种 离 散 模 式 的 概 率

：

P
(
Θv0v1,··· ,vm−1

)
=

num
(
Θv0v1,··· ,vm−1

)
N − (M−1)d

（26）

num
(
Θv0v1,··· ,vm−1

)
zm,c

i Θv0v1,··· ,vm−1式中， 表示 映射到 的

个数.
τ(3) 对于每个尺度下的 ，RCMDE定义为：

RCMDE (X,m,b,d, τ) =

−
cm∑

n=1

−
P
(
Θv0v1,··· ,vm−1

)
ln
[−
P
(
Θv0v1,··· ,vm−1

)]
（27）

−
P (Θv0v1,··· ,vm−1 ) =

1
τ

∑τ
1Pτk xτk式中， 为粗粒化序列 的离

散模式概率的平均值.
由于最终得到的 RCMDE值较为分散，不利于

表征隐藏在信号中的特征，因此，我们提出 IRCMDE，
将 RCMDE值做进一步归一化处理.

IRCMDE =
RCMDE−RCMDEmin

RCMDEmax− RCMDEmin
（28）

IRCMDE RCMDEmin

RCMDEmax

式中， 表示归一化后的熵值， 和

分别表示 RCMDE的最小值和最大值.

 2    行星齿轮箱轴承故障分类算法

 2.1    遗传算法优化的支持向量机

SVM是用于求解能够正确划分训练数据集并

且几何间隔最大的分离超平面的一种算法.   SVM

K(x, xi) = exp(−g∥x− xi∥2)

g

常采用高斯径向基核函数 ，

其中 为控制核函数尺度的参数 [33].  则 SVM可以

转换成求解最优化问题：

min
a

1
2

j∑
i=1

l∑
j=1

yiy jaia jK
(
xi, x j
)
−

l∑
j=1

a j （29）

s.t. 
l∑

i=1

yiai = 0 ， 0 ⩽ ai ⩽C （30）

{(xi,yi)} xi, x j ∈ Rn yi,y j ∈ {−1,1}；
ai,a j i, j = 1,2, · · · , l C

式 中 ， 为 训 练 集 ； ；

为拉格朗日算子；   ， 为惩罚参

数，s.t.表示约束条件.

C g

由于 SVM分类的准确率与精度主要受惩罚

参数 和控制核函数尺度参数 取值的影响，而传

统 SVM主要靠经验来得到最佳参数，不具有普及性.

C g

遗传算法 (Genetic algorithm, GA)算法是一种

比较常用的搜索算法，以自然选择和群体遗传作

为其内在核心机理，模拟自然界中广泛存在的“适

者生存”现象，包括繁殖、杂交以及突变等情况.  作
为一种高效、并行、全局的搜索方法，GA算法可

以在搜索过程中自适应的获得最佳解，被广泛应

用于优化问题的求解 [34–35].  因此，本文采用 GA算

法来寻找 SVM的最佳参数 和 .   GA-SVM算法的

技术路线如图 1所示.
 

Input data

Select kernel function and
parameters of SVM mdoel 

Optimize C and g by GA 

Train SVM model

Test SVM model

Calculate the fitness function

Meet the stop
condition 

GA-SVM

Genetic operations

Regenerate the
population  

Decode

Train GA-SVM model

Test GA-SVM model

N

Y

图 1    GA-SVM技术框架

Fig.1    GA-SVM technology framework
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 2.2    ADMD和GA-SVM的行星轴承故障分类算法

ADMD和 GA-SVM的行星轴承故障分类算法

是基于行星轴承信号的振动特性，结合 ADMD和

GA-SVM两种方法的优点实现的 .  由于行星齿轮

箱自身的复杂结构和行星轴承独特的工作条件导

致行星轴承在转动过程中会出现明显的调制现

象，使得行星轴承信号中包含了大量的噪声信号.  DMD
是一种基于降阶算法和模式分解理论的无方程

Koopman频率分析技术，能够精确提取原始信号

中所包含的动力学特征.  但是由于行星轴承所处

的环境较为恶劣，噪声嘈杂，对所采集信号的处理

分析造成很大的干扰，使得其无法准确选取截断

秩，不能有效去除环境噪声所带来的影响，因此采

用 ADMD方法将原始信号分解为以特征信息为主

的低秩成分和以背景噪声为主的稀疏成分，去掉

稀疏成分则可以有效的减少噪声的影响.
GOA是一种用于全局优化的新型元启发式算

法，主要应用于参数的最优化选取方面，但是它在

参数优化过程中容易陷入局部最优，从而影响参

数的选取.  针对这种情况，采用动态权重来改进传

统 GOA算法，从而使结果跳出局部搜索，最终实

现全局搜索的目的.  同时本文定义了一个合成包

络峭度特征能量差值比作为目标函数，以更好的

实现参数最优化选取.
RCMDE的多尺度过程稳定性好，特征提取效

果优于其他多尺度熵，同时可以进一步挖掘信号

中的隐藏特征.  但是，RCMDE熵值较为分散，本文

提出对计算得到的 RCMDE做进一步的归一化处

理，可以更好的表征信号特征.
SVM具有优异的泛化性能，但其分类效果的

好坏很大程度上取决于参数的选取.  而采用GA-SVM
算法可以避免因人为经验不足导致分类结果不理

想的情况的出现.
基于上述分析，本文提出了一种ADMD和GA-SVM

的行星轴承故障分类算法用于对不同故障行星轴

承信号的分类.  其技术路线如图 2所示.

 3    实验结果与分析

通过对行星齿轮箱中行星轴承故障振动信号

进行分析，验证算法的有效性.  将采集到的故障振

动信号首先经过 ADMD处理，然后对处理后的信

号计算其归一化后的 RCMDE值并将其构成特征

矩阵，再通过 GA-SVM进行分类 .  为了进一步测

试所提算法的性能，本文进行了比较研究.

 3.1    实验装置

所用实验装置如图 3所示.  行星齿轮箱如图 4(a)
所示，其中采集振动信号用的加速度传感器 PCB
604B31三轴加速度传感器安装在行星齿轮箱上，

如图 4(b)所示.  本文测量了 4种不同状态下的行星

轴承振动信号，分别为内圈故障、外圈故障、滚动

体故障和无故障.  行星齿轮箱的主要参数见表 1.
 
 

Drive motor Parallel gearbox

Planetary gearbox

Load motor

Load gearbox

图 3    实验装置

Fig.3    Experimental equipment
 
 
 

(a) (b)

图 4    行星齿轮箱传感器布置图. (a) 行星齿轮箱; (b) 传感器位置

Fig.4      Planetary  gear  box  sensor  layout:  (a)  planetary  gear  box;  (b)
sensor location
 
 3.2    故障分类

振动信号的采样频率为 20 kHz，采样时间为

32 s，采样点数为 655360个，各类故障信号如图 5

 

Planetary bearing vibration signal

Process the signal by ADMD 

Calculate the normalized RCMDE

Construct the feature matrix

Train set Test set

GA-SVM Identify the fault type 

Feature
extraction 

Construct the fault
classification model

Fault
classification 

图 2    ADMD和 GA-SVM的行星轴承故障分类方法技术路线

Fig.2    Schematic of the ADMD and GA-SVM
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cmax cmin

所示.  首先对不同故障信号分别取 70组进行ADMD

处理，其中， IGOA的参数设置如下：蚱蜢种群数

为 30，最大迭代数为 10， =1， =0.0001.  对处

理后的信号计算其 IRCMDE值并形成相应的特征

矩阵.
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图 5    不同故障模式下振动信号时域图. (a) 内圈信号; (b) 外圈信号; (c) 滚动体信号; (d) 正常信号

Fig.5      Time-domain  diagrams  of  vibration  signals  under  different  fault  modes:  (a)  inner  ring  signal;  (b)  outer  ring  signal;  (c)  rolling  body  signal;
(d) normal signal
 

 3.3    分类结果与比较分析

将处理后的特征矩阵输入到 GA-SVM模型中，

按照 8∶2的比例自动化分训练集和测试集，即训

练集共 224组，测试集共 56组 .  根据实际调试过

程，最终遗传算法的参数设定为：群体大小为 20、
交叉概率为 0.9、变异概率为 0.8、遗传算法的终止

进化代数为 200.  模型经过 200次迭代后，可以得

到 GA-SVM参数的适度曲线，如图 6所示，同时可

以得到 SVM的最优参数.  其中，惩罚因子 C=589.17，
核函数尺度控制参数 g=0.16.

将 ADMD+GA-SVM行星轴承故障分类方法与

ADMD+CNN方法和 EMD+GA-SVM方法进行对

比，验证其有效性.  用相同的数据进行实验，分类

结果及准确率分别如图 7和表 2所示.
从图7和表2中可以看出，采用ADMD和GA-SVM

法对行星轴承 4种故障的识别准确率为 96.43%，可

以准确识别出不同故障类型的行星轴承；而ADMD+
CNN方法进行处理后的故障分类准确率只有 78.57%，

EMD+GA-SVM方法的准确率有 91.07%.   这可能

是由于 CNN模型的训练对数据量要求较高，因此

 

表 1    行星齿轮箱的主要参数

Table 1    Main parameters of planetary gear box

Number of teeth
of sun wheel

Number of planetary
gear teeth Ring gear

28 36 (3) 100
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图 6    GA-SVM参数的适应度曲线

Fig.6    Fitness curve of GA-SVM parameters
 

蔡志鑫等： 自适应动模式分解和 GA-SVM在行星轴承故障分类中的应用 · 1565 ·



使用 ADMD+CNN方法对行星轴承故障进行分类

时，各类故障分类结果中均存在明显的分类错误

现象，分类效果并不理想.  而 EMD+GA-SVM虽然

对滚动体故障有较好的分类效果，但是对内圈等

其他故障的分类中仍存在不足.  因此，通过ADMD+
GA-SVM方法与传统 CNN模型及其他算法的比

较，表明了采用本文方法的分类结果优于其他方

法，验证了其有效性和实用性，实现了对行星轴承

故障的有效分类，具有更好的泛化能力.

 4    结论

行星齿轮箱在齿轮啮合时产生大量的噪声使

得行星轴承故障信息往往会被完全淹没难以提

取，从而行星轴承故障分类难以得到较高的分类

准确率.  因此本文提出一种 ADMD和 GA-SVM的

行星轴承故障分类算法来有效去除行星轴承信号

中的噪声信息，准确提取故障信息，实现对行星轴

承故障类型的准确分类 .  首先采用 IGOA算法自

适应选择 DMD的截断秩，然后对故障信号进行分

解，将分解后的信号计算 IRCMDE值并构建特征

矩阵，最后采用 GA-SVM模型进行分类准确率为

96.43%，但是还有一定的提升空间 .  因此，提高行

星轴承故障分类准确率将是下一阶段的工作重

点.  主要贡献为：

(1) 定义了新的适应度函数，采用优化后的目

标参数可以实现更好的分解效果.
(2) 采用动态权重优化传统 GOA算法，跳出局

部搜索，自适应选择 DMD的截断秩，获得更好的

分解效果，准确提取故障特征.
(3) 采用 IRCMDE值作为特征，稳定性好，同

时可以更好的挖掘信号隐藏的特征信息.
(4) 采用 GA算法优化的 SVM，可以避免训练

过程出现过拟合现象，具有更好的泛化性能.

 

表 2    不同方法对行星齿轮箱行星轴承分类结果

Table 2    Classification  results  of  planetary  bearings  in  planetary
gearboxes by different methods

Methods Accuracy /%

ADMD+GA-SVM 96.43

ADMD+CNN 78.57

EMD+GA-SVM 91.07
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图 7    不同方法分类结果. (a) ADMD+GA-SVM法; (b) ADMD+CNN法; (c) EMD+GA-SVM法

Fig.7    Classification results by different methods: (a) ADMD+GA-SVM method; (b) ADMD+CNN method; (c) EMD+GA-SVM method
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